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摘要:联合使用多种深度学习算法,更好地挖掘地震数据中的隐蔽和有用信息,实现相互补充和优化,对于减少地震

相分析结果的不确定性,具有重要意义。为此,提出了一种从标签训练到数据挖掘再到优化的全过程深度学习地震

相分析的方法和流程。首先,通过自组织映射网络图(SOM)进行波形分类,为监督学习提供具有代表性的训练数

据;然后,利用卷积神经网路(CNN)和循环神经网路(RNN)进行地震相分析,将预测得到的地震相分析结果输入到

生成对抗神经网络(GAN)进行算法优化及运算结果的不确定性分析;最后,结合实际资料分析给出最优结果。本文

提出和实现了SOM+CNN/RNN+GAN的监督和非监督联合的深度学习地震相分析的方法及实用流程,通过在研

究区河道砂体储层油气预测的实际应用,证明该方法提高了地震相分析及油气储层预测结果的可靠性及效果。
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  地震相分析方法已经成为地震资料解释和储层

预测的常用方法之一[1]。近年来,利用深度学习算法

更好的挖掘地震数据中的隐蔽和有用信息,帮助研究

确定地震相的地质意义,引起人们的广泛关注,成为

地震资料解释及储层预测的方法和应用研究的热点

之一[2-6];另外,地下地质目标十分复杂,地震响应特

征和地质目标并不是一一对应[7-9],并且判断地震相

的地质意义受到人为因素影响从而具有很强的主观

性。因此,利用多种深度学习算法是否有利于提高地

震相分析结果的可靠性,成为基于深度学习算法的地

震相分析方法和应用研究的重要研究方向[10]。

Marroquín等[11]系统介绍了利用自组织映射

网络图(self-organizingmap,SOM)进行波形分类

地震相分析的方法技术和应用效果。SOM 强大的

聚类能力及其可以将高维数据映射低维数据,使其

逐渐成为无监督波形聚类地震相分析的主流方法。
在深度学习方法的发展下,于海鹏[12]在将近一百张

地震剖面中,通过人工识别的方式,划分出了5种不

同的地震相结构。张军华[13]提取6种地震属性,将
支持向量机(supportvectormachines,SVM)应用

到储层预测中。乔英汉[14]提出了一种基于半监督

生成对抗网络(semi-supervisedgenerativeadver-
sarialnetwork,SGAN)的半监督地震相分析方法,
利用 生 成 对 抗 网 络 (generativeadversarialnet-
works,GAN)更有效地提取地震数据中的隐藏信

息。半监督网络能够有效地利用有限标签,对没有

标签的训练数据进行特征提取,改善训练结果[15]。
机器学习算法在提高地震相分析的效率以及减

少地震相预测中的不确定性方面也发挥了重要作用,

Thilo等[16]介绍了相关的最新成果,Kaur[17]利用

GAN对地震数据进行分割,同时在网络框架中加入

不确定性分析,以此反映网络预测结果的置信度。
基于上述的国内外相关研究方向及研究成果,

围绕进一步提高地震相分析结果的精度和可靠性

等问题,本文提出和研究了一种从标签训练到数据

挖掘再到结果优化的全过程深度学习地震相分析

262



的方法和流程。首先用无监督的神经网络算法

SOM进行波形分类,制作标签数据;然后利用卷积

神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)和
循环神经网络(recurrentneuralnetwork,RNN)等
有监督的深度学习算法进行地震相分析,最后结合

GAN对抗的思想实现各种算法的优化及结果的不

确定性分析并结合实际资料分析给出最优结果。
通过新疆阜东河道砂体油气储层预测的实际应用,
取得了符合实际情况的良好效果,为研究区的储层

综合研究提供了支撑。
本文提出的SOM+CNN/RNN+GAN监督和非

监督联合的深度学习地震相分析方法和流程,实现了

从标签训练到数据挖掘再到结果优化的全过程深度

学习算法的应用,提高了地震相分析的智能化程度。

1 方法原理
深度学习算法可以概括为监督与非监督两种主

要类型,两者的区别主要体现在训练时是否需要为其

提供标签数据。有监督深度学习算法主要优点是更

强大的数据挖掘或特征提取能力;无监督深度学习算

法主要优点是无须标签数据,通过自主学习样本数据

中的内在关系,完成数据挖掘。一般而言,地震相分

析采用是一种“模式识别”的思想,因此有监督的深度

学习算法对于深度挖掘地震相特征更有力[18-20],但标

签及训练数据集的产生方法、类型和质量等,直接影

响有监督深度学习算法的效果。无监督学习不再需

要大量的标签数据,利用聚类的思想,将属性本身作

为训练数据。采用有监督和无监督联合的方法,完成

了从标签制作,数据挖掘或特征提取,再到算法优化

及结果优选的全过程的深度学习。经过实验对比分

析,最终选用了波形作为地震反射特征参数进行波形

分类的地震相分析方法。
由于SOM、CNN、RNN的一般网络结构已被

人们熟知,接下来重点介绍算法的数学表达和这些

算法在地震相分析中的实现方法。

1.1 SOM 方法原理

SOM[21]是一种应用较广泛的无监督型深度学习

算法,模型由且仅由输入层和输出层组成。SOM训练

过程不同于一般神经网络基于损失函数的反向传递,
它运用竞争学习策略,依靠神经元式之间相互竞争,来
选取最优匹配神经元(式1)逐步优化网络,并且按照临

近关系函数(式2)维持输入空间的拓扑结构。

yi =argmindiff(x,wi) (1)
式中:x为输入数据;wi为权重系数;输出节点yi被

称为“胜者节点”。

dist(d)= 1-d2
θ2  exp -d2

2θ2  (2)

式中,θ为尺度因子;d为权重w 与输入属性向量x
的拓扑距离。

SOM方法原理及其在波形分类的地震相分析中

的应用效果,Chopra和 Marfurt[22]做过较系统的介绍。
本文利用SOM方法原理,一方面进行地震相的无监督

划分,提供一种地震相分析结果作为参考;另一方面,
将该地震相分析结果作为标签和训练数据集的选择基

础。从而可以得到一种快速自动的标签制作方法,为
下一步的有监督深度学习算法创造条件。

1.2 CNN方法原理

CNN卷积神经网络通过多层卷积核的卷积运

算,按照标签“模式”能够提取到样本的细节特征。
卷积运算的基本数学表达如式(3)所示。卷积神经

网络最重要的几个网络层分别为卷积层、激活层、
池化层及全连接层。

xl
j =f ∑i∈Mx

l-1
j kl

ij +bl
j (3)

式中:l为网络的层数;k为卷积核;b为输出特征图

的偏置;f为激活函数;xl
j为上层的某特征图;kl

ij为

卷积核权值。
本文实现的地震相波形分类中,是将每个5×

5×d的小三维数据体标注为一类,最终的输入数据

为N 个5×5×d的小的三维数据体。N 为小三维

数据体的个数;d在这里表示的选取的时窗长度。
1.3 RNN方法原理

考虑到地震信号属于一种时间序列信号,而
RNN循环神经网络适用于时间序列信号的分析,因
此研究了RNN的地震相分析适用性问题。采用对

传统RNN改进的长短时记忆网络(longshort-term
memory,LSTM)实现波形分类的地震相分析。

LSTM引入了遗忘门和记忆门的概念。可以根

据前一时刻的记忆xt-1和当前的输入xt,决定修改输

入的内容,也就是选择遗忘部分记忆。记忆门根据

xt-1的记忆和当前的输入xt,决定增加哪些内容。
1.4 GAN方法原理

生成对抗网络GAN采用一种“对抗”的思想进

行机器学习。虽然没有标签数据,但通过对训练

抗,使GAN学习到真实数据的特征。GAN主要由

生成模块和判别模块组成(图1)。生成模块又叫作

生成器(generator,G),负责依据输入向量产生判别

内容。判别模块又叫作判别器(discriminator,D),
主要用来分辨输入的信息是“真实”的数据,还是生

成模块生成的“假”数据,输出一个概率值,代表着

内容的真实程度。
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图1 GAN网络结构

GAN的数学表达式为

GAN(G,D)=Ex,y[lnD(x,y)]+
Ex,z[ln{1-D[x,G(x,z)]}] (4)

式中:E 为熵;x为输入;y 为真实数据的分布;z为

生成器的生成数据的分布;D(x,y)为鉴别器的值;

G(x,z)为生成器的值。

1.5 基于GAN网络的算法优化及不确定性分析

利用GAN算法,实现了一种二维图像间的“对
抗”分析,用于CNN和RNN地震相分析结果的对

抗以及CNN 不同标签下的地震相分析结果的对

抗,进行了不确定性分析,实现了各种地震相分析

方法的优化,提升了深度学习算法的地震相分析效

果和可靠性。基于GAN网络进行的算法优化和不

确定性分析,总体上有以下三种模式。

1)同一种算法结果的自身对抗:将CNN的训

练结果为“真”,用相同CNN训练的结果去“对抗”。

2)不同算法之间对抗优化:用CNN的训练结

果为“真”,RNN的训练结果去对抗和用RNN的训

练结果为“真”,CNN的训练结果去对抗。

3)同一种算法不同参数所得结果之间的对抗

优化:用CNN不同标签下所得结果的对抗优化。
实际资料应用中采用了SOM+CNN/RNN+

GAN的监督与非监督联合的地震相分析方法,方
法流程如图2所示。

2 应用效果
以新疆阜东某三维工区的河道砂体储层预测

为例,说明所提出方法的应用效果。

2.1 研究区概况

新疆阜东5井区构造位置上属准噶尔盆地阜康

图2 监督与非监督地震相分析方法流程

凹陷的阜东斜坡区,东邻北三台凸起,北接白家海

凸起,南接阜康断裂带,工区北部以沙漠为主,南部

以农田为主,工区地势较为平坦,北高南低。
研究工区为阜东5三维工区的一部分(图3)。

图3中的红框部分为研究的工区范围,图中的红白

区域展示了河道砂体的分布。研究区主要目的层

为侏罗系头屯河组二段的河道砂体储层。由图3和

卞保力[23]的研究可知,研究区河道发育,且分流河

道网状交织,叠加样式多样,河道边界识别难度大,
河道空间展布形态不清楚;由于阜东斜坡沉积环境

与相带不同,河道砂体在储层评价的各方面都会表

现出差异,包括砂体含油的流体饱和度等。

图3 研究区目的层段平均振幅属性

2.2 SOM 波形分类制作标签

按照方法流程,首先利用SOM 进行波形分类,
并用这个分类结果作为标签制作和训练数据集选

择的参考。虽然最后的地震相分析只分了7类,但
考虑到应从尽可能多的分类中选择具有代表性的7
类数据,首先利用SOM“大数据”分类,进行了21类

分类,得到21类标签数据[图4(a)]及对应的训练

数据集。根据已知信息挑选出7种具有代表典型模

板波形[图4(b)]作为最后的标签数据。
按照目的层段视窗厚度,最终构建出了7个

(5×5×目的层段时窗)大小的3维地震标签数据体

及与之对应的7个训练数据体。

2.3 CNN和RNN地震相分析

我们将挑选出7种具有代表性的模板波形作为监

督学习的标签数据,利用CNN和RNN网络结构进行

地震相分析,得到地震相分析结果如图5和图6所示。
由图5和图6并对比图3可知,CNN和RNN

的地震相结果都能刻画研究区的河道分布,但两种

方法所刻画的河道数量和分布形态不完全一样,地
震相分析结果存在不确定性。

2.4 GAN算法优化及不确定性分析

由于实际地下地质条件的复杂多变,地震相分
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析结果与地质目标不是一一对应;用于监督算法的

标签数据的不同也带来同一种算法不同的结果,即
不确定性。针对不确定性选用 GAN(生成对抗网

络),利用“对抗”的思想来实现不同算法之间、不同

结果之间的“对抗”优化和不确定性分析。
实际资料应用中,将CNN的结果作为较为确

定的数据,RNN的结果作为不太确定的数据,输入

到GAN网络中进行对抗,结果如图7示。由图7
可知,相比于用 GAN优化前的 RNN地震相结果

(图6),优化后的地震相分析结果(图7)对河道的反

映更为清晰;对比CNN结果(图5),优化后的地震

相分析结果在河道形态反映上也有改进。基于GAN
网络的地震相分析结果,在河道展布形态的识别上,

图4 模板波形

图5 研究区目的层段CNN波形地震相分析结果

图6 研究区目的层段RNN波形地震相分析结果

给出更确定的河道分布。这些河道分布(图7中的

黑色虚线框出区域)与工区内已知井的河道砂体地

震反射特征分析结果相对应(表1):平面上的河道

特征与剖面上目的层段间的“透镜体”反射及地质

上的认识对应,可以确定这些分类结果指示了河

道,地震相平面图则展示河道的分布情况。综上分

析,GAN通过“对抗”,在优化了RNN结果的同时,
也看到了CNN结果中的不确定性,使最后得到地

震相分析结果更具有可靠性。
在确定了研究区目的层的河道分布后,结合研究

区的已钻井和已知信息,进一步分析不同河道砂体的

物性分布及含油气情况。图8为过FD_05井和FD_

051井的地震剖面图,其上标注了已钻井的含油气情

况。由图7可知,FD_05井和FD_051井之间被另一

条河道分割(图7中的白色框区域),结合图8已知钻

井结果,由于另一条河道的叠置,造成原本处于同一

条河道上的FD_05井和FD_051井处的砂体物性发

图7 研究区目的层基于GAN网络得到的地震相分析结果

表1 头屯河组二段地质地震特征

微相 分流河道 河口坝

岩石类型
中砂岩、细砂岩、

粉砂岩

厚层、中厚层细砂岩

或粉砂岩

测录井特征

(GR为自然

伽马/API;

RT为电阻

率/(Ω·m)

典型井 阜东052 阜东5

地震反射特征
中、强振幅、中等频率、

钟形反射波

强振幅、中低频、
上旋反射波

井旁地震道
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生了变化,从而其砂体储层的含油气性也不相同。
FD_05井处为含油气有利砂体,FD_051井砂体为含

油气不利砂体。结合研究区内的已钻井和已知信息,
完成了有利河道砂体的分布预测,预测了I~IV类有

利储层(图9)。FD_05井所在河道为一类有利河道

砂体;FD_052井所在河道砂体为二类有利河道砂体;
FD_10井北部的河道为三类河道砂体;FD_051井的

河道为四类河道砂体。本次研究中所提供的有利河

道砂体的预测结果,为后期的井位部署提供了依据。

3 结论
利用无监督SOM 方法,提供一种地震相分析

的参考结果,并为监督学习算法提供有意义的标签

数据,从而发挥了“模式识别”算法的优势,可以得

到更精确的地震相分析结果。
基于GAN网络的“对抗”思想,进一步优化了

不同算法地震相分析的效果,在一定程度上解决了

不确定性问题。
本文提出的SOM+CNN/RNN+GAN的地震

相分析方法及流程提高了地震相分析的精度和可

靠度。实际资料应用表明,其结果能得到更加符合

已知情况的砂体识别结果,为研究区的含油气有利

砂体识别的综合研究提供了支撑。

图8 过FD_05井和FD_051井的地震剖面

图9 研究区头顿河组二段有利河道砂体综合预测
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AJointVariousDeepLearningMethodstoImprovetheReliabilityofSeismicFacies
AnalysisandReservoirCharacterizationResults

ZHANGXin1,LEIDewen1,LIXianmin1,YANJianguo2,HUANGWenlu2
(1.ExplorationDivisionofPetroChinaXinjiangOilfieldBranch,Karamay834000,Xinjiang,China;

2.ChengduUniversityofTechnology,Chengdu610059,China)

Abstract:Itisofgreatsignificancetoreducetheuncertaintyofseismicphaseanalysisresultsbycombiningmultipledeeplearningalgorithmsto
minehiddenandusefulinformationinseismicdata,andtoachievemutualcomplementarityandoptimization.Therefore,amethodandprocess
ofdeeplearningseismicphaseanalysisfromlabeltrainingtodataminingtooptimizationwereproposed.Firstly,waveformclassificationisper-
formedbytheSOMoftheself-organizingmappingnetworkdiagram,whichprovidesrepresentativetrainingdataforsupervisedlearning.Then,

theconvolutionalneuralnetworkCNNandthecirculatingneuralnetworkRNNareusedforseismicphaseanalysis,andthepredictedseismic
phaseanalysisresultsareinputtothegenerativeadversarialneuralnetworkGANforoptimizationbetweenalgorithmsanduncertaintyanalysis
ofoperationresults,andfinallytheoptimalresultsaregivenbasedonactualdataanalysis.ThemethodandpracticalprocessofSOM+CNN/

RNN+GANcombinedsupervisedandunsuperviseddeeplearningseismicfaciesanalysisareproposedandrealized,anditisprovedthatthe
methodimprovesthereliabilityandeffectofseismicfaciesanalysisandoilandgasreservoirpredictionresultsthroughthepracticalapplication
ofoilandgaspredictioninriverchannelsandreservoirreservoirsinthestudyarea.

Keywords:seismicfaciesanalysis;machinelearning;GAN;uncertaintyanalysis;hydrocarbonreservoircharacterization
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